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摘 要:社交领域的中文命名实体识别(NER)是自然语言处理(NLP)中一项重要的基础任务。目前基于词粒度

信息或者外部知识的中文命名实体识别方法,都会受到中文分词(CWS)和溢出词(OOV)等问题的影响。因此,该
文提出了一种基于字符的使用位置编码和多种注意力的对抗学习模型。联合使用位置编码和多头注意力能够更

好地捕获字序间的依赖关系,而使用空间注意力的判别器则能改善对外部知识的提取效果。该文模型分别在

Weibo2015数据集和 Weibo2017数据集上进行了实验,实验结果中的F1 值分别为56.79%和60.62%。与多个基

线模型相比,该文提出的模型性能更优。
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0 引言

在网络发展的浪潮之中,微博已成为中国最大

的社交媒体平台之一。与此同时,微博也面临低俗

炒作、内容暴露等问题。依靠人工处理或者关键词

拦截的方法并不能解决大规模、非结构化的网络低

俗文本实体识别的问题,因此自动识别非结构化文

本中的命名实体就显得十分必要。
传统命名实体识别[1]方法包括基于规则的方

法[2]、基于词典的方法[3]和机器学习的方法。例如,
基于条件随机场(conditionalrandomfield,CRF)[4]的

方法。目前,为了能让计算机理解非结构化文本,深
度学习已成为处理命名实体识别的最新方法。例

如,Huang 等[5]提 出 使 用 双 向 长 短 时 记 忆 网 络

(bidirectionallongshort-termmemory,Bi-LSTM)
提取单词上下文信息并进行句子标记的Bi-LSTM-
CRF模型。Peng和Dredze[6]则在联合Bi-LSTM-
CRF进行分词的基础上,进行了联合命名实体识别

模型的构建。
同英文相比,中文具有天然的分词劣势。错误

的中文分词和存在的溢出词会对下游的任务造成错

误的引导[7]。除此之外,与其他自然语言处理的任

务相比,命名实体识别任务还存在可用标记语料规
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模较小的问题。为了在中文文本上取得较好的实体

识别效果,Zhang和Yang[8]从不需要分词的角度出

发,在使用包含大量外部知识的词典信息的基础上,
提出利用门循环单元自动选择最相关的字词粒度信

息的latticeLSTM模型,在中文文本上取得较好的

识别效果。Zhu和 Wang[9]在不使用任何外部知识

的基础上,提出由带有局部注意输入字符语序的卷

积神经网络(convolutionalneuralnetworks,CNN)
和带有全局自注意力的门控循环网络(gatedrecur-
rentunit,GRU)组成的卷积注意力网络(convolu-
tionalattentionnetwork,CAN)模型。Cao等[10]提

出了一种使用基于字符粒度的,借助Bi-LSTM 提

取共用特征进行命名实体识别和中文分词两个任务

的多任务网络框架。从对多任务识别的角度出发,
增加了可用的命名实体任务的标记语料规模。

但是,以上为中文文本设计的解决方案依然存

在一些问题。其中一个问题是与其他的中文文本相

比,微博的中文文本更加不规则,同时也包含了大量

溢出词。因此,以Zhang和 Yang[8]为代表的方法

会受到外部词典的限制。而另一个问题是以上方法

没有综合考虑输入字符的语序依赖和外部知识的共

同作用。例如,Zhang和 Yang[8]和Cao等[10]均没

有考虑输入字符语序依赖对识别的影响。而Zhu
和 Wang[9]的方案存在的问题是不能从外部知识中

提取信息。
综上,社交媒体的中文命名实体识别任务具有

分词劣势、多溢出词、对字符语序间依赖以及对外部

知识的共同作用探索不足等问题,因此本文提出了

一种基于字符使用位置编码和多种注意力的对抗学

习模型。
本文的贡献总结如下:
(1)在对抗训练的过程中,提出了一种新的应

用空间注意力机制的判别器模型。同时,通过分析

消融实验中的结果,验证了本文提出的判别器模型

在提升模型性能上的有效性。
(2)将字符粒度的位置编码和多头注意力机制

应用到对抗学习模型中,能够解决错误分词、溢出词

和输入字符间依赖的问题。实验结果也表明,联合

使用位置编码和多头注意力机制能够有效地提升模

型捕获输入字序间依赖的性能。除此之外,本文模

型与多个基线模型相比均取得了更好的性能。

1 方法

本节先给出本文模型的整体框架,如图1所示,
包括三个部分:①信息提取部分,提取不同字符间

依赖和上下文特征信息;②序列标注部分,利用在信

图1 本文模型网络框架
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息提取部分提取的任务特征和通过外部知识捕获

的公共特征进行序列标注;③对抗学习部分,模型

通过每次交替训练命名实体识别任务和分词任务

来提取外部知识中的公共特征,即在实现最大化

公共特征的同时,使分词任务和命名实体识别任

务的损失达到最小。本节将详细介绍模型的各个

组成部分。

1.1 信息提取部分

如何有效捕获非结构化文本的特征信息是命名

实体识别任务的核心之一。受到认知理论[11]的启

示,并基于人类阅读的实际情况,本文了解到外部知

识、对重点信息的把控和阅读顺序能够有效地提高

人类对句子的理解程度。因此,本文将从这三个方

面建模文本的特征信息。

1.1.1 嵌入层

由于分词任务具有较多的与命名实体任务相同

的标记实体边界,而且分词的语料规模又相对可观,
所以本文选取分词语料作为外部知识并设计了用于

分词任务的字符向量eCWS和用于命名实体识别任务

的字符向量eNER分别作为模型的输入向量。其中,

eCWS中包含能为命名实体识别任务的边界判定提供

划分依据的外部知识和一定程度的噪声,本文将在

对抗学习部分进行噪声处理。eNER则能提供独属于

命名实体识别的语义特征。通过对相应的词向量矩

阵的查询可得这两类字符的特征表示,如式(1)
所示。

et = {et
1,et

2,et
3,…,et

n} (1)

  其中,n为输入句子的长度,T={t|t=1,t=2}
表示任务类别集合。例如,t=1表示现在的输入字

符向量是分词任务的向量,t=2则表示现在的输入

字符向量是命名实体识别任务的向量。et∈Rn×d1

表示在处理t任务时,输入句子对应的字符向量矩

阵集合,d1 表示嵌入维度。

1.1.2 使用位置编码的多头注意力机制

鉴于句子中多个实体之间可能存在较强的依赖

关系。受到 AshishVaswani等人工作[12]的启发,
本文引入位置编码信息和多头注意力机制来改善模

型的效果。多头注意力通过多个表示子空间扩展了

模型专注不同位置的能力,但是单独的多头注意力

机制缺少对输入单词顺序的理解。因此,本文使用

了结合位置编码的多头注意力机制来提取输入相邻

字符的依赖关系,计算多头注意力A(Q,K,V)的公

式,如式(2)所示。

A(Q,K,V)=softmax
QKT

d1
æ

è
ç

ö

ø
÷V (2)

  其中,Q∈Rn×d2代表查询矩阵,K∈Rn×d2代表键

矩阵,V∈Rn×d2代表值矩阵。而位置编码的公式如

式(3)~式(8)所示。

PE(pos,2i)=sin
pos

10000
2i
d1

æ

è
ç

ö

ø
÷ (3)

PE(pos,2i+1)=cos
pos

10000
2i
d1

æ

è
ç

ö

ø
÷ (4)

pt
j = [PE(j,0);PE(j,1);…;PE(j,d1)] (5)

pt = [pt
1,pt

2,pt
3,…,pt

n] (6)

headtk =A[(et+pt)w<q,t>
k ,(et+pt)w<k,t>

k ,
(et+pt)w<v,t>

k ] (7)

Ht = [headt1;headt2;…;headth]w0 (8)

  其中,pos是当前字符在句子中的位置,i表示

字符嵌入维度的维度位置,PE(pos,i)代表在第pos
个位置的字符向量的第i个维度的位置编码。pt

j∈
R1×d1代表在处理t任务时,第j个字符的位置编码。

pt∈Rn×d1 代表当 前 输 入 句 子 的 位 置 编 码 矩 阵。

w<q,t>
k ∈Rd1×d2、w<k,t>

k ∈Rd1×d2、w<v,t>
k ∈Rd1×d2表示

在处理t任务时,第k个表示子空间的Q、K、V 分别

对应的转换矩阵,h表示设置的表示子空间的个数,

d2=d1
h
,headtk∈Rn×d2表示对输入句子的第k个表

示子空间提取的特征。w0∈Rd1×d1表示将多个表示

子空间提取的不同维度的位置注意力特征映射到同

一维度空间的转换矩阵,Ht∈Rn×d1表示对输入的句

子注意重要信息的结果。

1.1.3 Bi-LSTM层

因为句子中双向信息有助于序列建模,所以本文

采用能捕获文本双向信息的Bi-LSTM[13]网络来进

行句子上下文特征的提取,如式(9)~式(12)所示。

ht
i
→ =LSTM→(a<i-1>→,Ht

i) (9)

ht
i
←=LSTM← (a<i-1>← ,Ht

i) (10)

ht
i = [ht

i
→,ht

i
←] (11)

ht
c = [ht

1,ht
2,ht

3,…,ht
n] (12)

  其中,a<i> 表示当前记忆单元的隐藏层状态。

ht
i
→和ht

i
←分别表示在处理t任务时,在第i个字符位置

的过去和未来记忆网络的隐藏状态。ht
i 表示这两

个方向隐藏状态的组合。ht
c∈Rn×d3是对在处理t任

务时,对输入句子上下文信息进行编码的结果,d3
表示 Bi-LSTM 的输出维度。虽然Bi-LSTM 能够

获取语序信息,并能在短句中较好地捕获实体之间

的前后依赖,但是在处理长句时,该机制就很难捕获
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实体间的依赖关系。因此在式(12)之后,本文使用

了多头注意力机制来捕获高维上下文特征间的依赖

关系。其注意力公式如式(2)所示,不再赘述。同

理,根据式(9)~式(12),hs
c 则表示通过Bi-LSTM

层提取的外部知识中公共特征,对应于图1左中部

提取的外部知识中的公共特征部分。模型通过对抗

训练来保证在hs
c 存储的特征为公共特征,在消融模

型中的实验结果也验证了这一观点。

1.2 序列标注部分

命名实体识别和分词任务都是序列标注任务,
相邻的标签之间有很强的约束关系。因此,本文采

用了CRF[14]作为解码层。简单来说,CRF是由标

签概率矩阵E∈Rn×tags和转移概率矩阵T∈Rtags×tags

构成,其中n为句子中字符的个数,tags为标签的个

数。本文通过维特比算法来最小化t任务的损失函

数,并找出最高概率的句子序列,如式(13)~式(16)
所示。

E=σ([ht
c;hs

c]wt+bt) (13)

s(S,y)=∑
n

i=1
Ei,yi +∑

n-1

i=1
Tyi,yi-1

(14)

p(y|S)= es(S,y)

∑y'∈Ye
s(S,y')

(15)

losst =-logp(ŷt|S) (16)

  其中,wt∈Rd4×tags、bt∈Rn×tags是全连接层的参

数d4=2×d3。Y 是所有输出序列的集合。ŷt 是在

处理t任务时的实际标签。

1.3 对抗学习部分

虽然分词语料中的外部知识能够为命名实体识

别任务的实体边界识别提供共性信息,但是这些外

部知识也会引入一定程度的噪声。例如,在命名实

体识别任务中被标记为一个实体的“休斯顿机场”在
分词任务中却被标记划分为“休斯顿”和“机场”。对

于命名实体识别任务来说“休斯顿”和“机场”就是噪

声。受到Cao等[10]使用最大池化和Softmax组成

的判别器过滤独属于分词任务特有信息的启发,本
文提出了一种新的基于空间注意力机制的判别器模

型。实验结果表明本文的判别器模型能够更加有效

地提取公共信息,从而提高模型的性能。

1.3.1 空间注意力机制

原本的空间注意力[15]是指对图像进行特征提

取时,找到更加重要的像素特征位置的机制。因为

文本并没有图像中的频道,所以在这里进行一定程

度的修改。为了更高效地提取有效信息,本文在使

用两种不同的卷积核进行不同维度特征提取的基础

上,使用最大池化操作和平均池化操作分别保留文

本中局部最重要的特征和平均特征。然后,再对池

化的结果进行卷积操作,并使用卷积神经网络来模

拟这些特征的重要程度,从而得出对每个输入字的

注意力大小。注意力系数的计算如式(17)~式(18)
所示。

Fs
i =fi×d3(hs

c) (17)

Ms(Fs
i)=σ(f7×7([AvgPool(Fs

i);MaxPool(Fs
i)]))
(18)

  其中,i∈{3,5}。fi×d3表示使用i×d3 的卷积

核对输入的文本向量进行卷积操作。Fs
i 表示卷积

的结果。AvgPool、MaxPool分别表示平均池化操

作和最大池化操作。最后再按照提取特征的重要程

度分别对这两种卷积的结果筛选出其对应的前n个

最大特征,并将它们组合起来,如式(19)所示。

sas =[MaxFeature(Ms(Fs
3)×Fs

3);

MaxFeature(Ms(Fs
5)×Fs

5)] (19)

  其中,MaxFeature表示按照重要程度筛选出前

n个特征。sas∈Rn×d3代表使用两个不同的卷积操

作提取的有效特征。空间注意力结构如图2所示。

1.3.2 基于空间注意力的判别器

为了减少外部知识中的噪声对命名实体识别任

务的影响,本文使用了对抗学习[16]的思想,即通过

使判别器不能识别当前提取特征的任务归属来实现

对共性特征的最大提取,如式(20)~式(23)所示。

ss = MaxPool(sas) (20)

D(ss,θs)=softmax(Wsss+bs) (21)

lossAdv =maxθe minθs∑
T

t=1
logD(Ee(Ht))( )(22)

loss=∑
T

t=1

(t-1)×(losst-1)-λlossAdv (23)

  其中,T 表示任务的个数,Ws∈RT×d3和bs∈RT

是全连接层的参数,D(ss,θs)表示判别器的损失,θs

表示在判别器识别中的训练参数,Ee(Ht)表示提取

的公共特征信息,θe 表示在提取公共特征中的训练

参数,λ是用来权衡学习效果的超参数。式(23)则
表示一个输入句子的对抗损失函数。通过在训练集

上的训练,模型最后会达到一个公共特征误差最小

而判别器的损失最大的平衡点。在此平衡点处,模
型达到Ee(Ht)存储的外部知识的公共信息最大,而
噪声信息最小的状态。

46

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



8期 李源等:用于社交媒体的中文命名实体识别

图2 空间注意力结构图

2 实验与分析

2.1 实验数据

  本文选取 Weibo2015和 Weibo2017① 数据集作

为实验数据集,并使用SIGHAN2005② 分词数据集

作为外部知识数据集。Weibo2015和 Weibo2017
是包含了人名、地名、组织名、地缘政治实体四种实

体的公开数据集。数据详情如表1所示。

表1 实验数据统计

数据集 训练集 验证集 测试集 实体类型数目

Weibo2015 1350 270 270 4

Weibo2017 1350 270 270 4

SIGHAN2005 86924 — 3985 —

2.2 实验参数设置

本文使用文献[10]训练的词向量,并将实验的

字符向量维度设为100。如果在使用的词向量中未

找到当前训练的单词,则由[-1,1]均匀分布随机初

始化的生成向量来表示。对于其他超参数,则取值

如表2所示。

表2 模型的超参数设置

超参数 数值

Mini-batch大小 20

多头自注意力层数 2

Bi-LSTM层数 1

空间注意力层数 1

λ 0.6

Learningrate 0.001

optimization Adam

2.3 评估方法

本文所采用的评价指标是整体的准确率(P)、
召回率(R)和F1-score(F1),其中每一个类别的指

标的计算如式(24)~式(26)所示。

P = TP
TP+FP

(24)

R= TP
TP+FN

(25)

F1 = 2PR
P+R

(26)

  其中,TP是真阳的数目,FP是假阳的数目,FN
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①

②

https://github.com/hltcoe/golden-horse/tree/master/data
http://sighan.cs.uchicago.edu/bakeoff2005/
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是假阴的数目。

2.4 对比模型

为了验证本文所提模型的有效性,选择以下与

本文相关的具有代表性的系统作为基线模型。
(1)Peng和Dredze[4]提出联合字符位置词嵌

入信息的CRF联合模型。
(2)Huang等[5]通过Bi-LSTM提取语序特征,

并利用CRF进行标签预测。
(3)Peng和Dredze[6]在使用Chen等[17]的基

于Bi-LSTM-CRF的中文分词模型的基础上,增强

了Peng和Dredze[4]的模型性能,获得了更好的识

别性能。
(4)He和Sun[18]将跨领域学习和半监督学习

联合起来进行中文社交领域的命名实体识别。
(5)Cao等[10]利用对抗学习进行命名实体识

别。该模型通过在字符粒度上,提取分词任务和命

名实体识别任务的公共词边界信息来获取更多共性

特征信息。
(6)Zhang和 Yang[8]通过词典匹配单词来查

找相关词向量。他们在引入了单词粒度信息的同

时,避免了分词的错误,最后再将匹配的单词和字符

送入latticeLSTM 以提取最相关的字和词粒度的

信息。
(7)Zhu和 Wang[9]为了避免错误分词和溢出

词引入的噪声信息,首次将卷积神经网络和局部注

意力机制联合起来,增强模型捕获字符序列的能力。

2.5 实验结果与分析

对比模型在 Weibo2015上的实验性能如表3
所示。

表3 对比模型在 Weibo2015上的实验性能

模型 P R F1

Peng和Dredze[4] 57.98 35.57 44.09

Peng和Dredze[6] 63.33 39.18 48.41

Huang等[5] 58.99 44.93 51.01

Cao等[10] 55.72 50.68 53.08

本文模型 60.52 53.48 56.79

  通过观察表3可以得到以下结论:
整体上,Peng和Dredze[4]的性能低于其他使用

深度学习的方法,导致这种现象的原因可能是基于

深度学习的方法比起只使用CRF的方法能更加容

易捕捉到字或词内部的高维深度语义特征。另外,
与Peng和Dredze[6]和 Huang等[5]相比,Cao等[10]

能够取得更高的F1 值。这可能是因为这两个模型

虽然使用了字和词粒度的信息,但是由于可能存在

的错误分词和溢出词问题,而致使模型的性能下降。
与之相比,Cao等[10]在引入了字粒度分词信息的基

础上,使用最大池化来提取公共特征,最终提高命名

实体识别的性能。本文模型则在考虑输入字符粒度

位置信息和外部字符粒度共用知识信息的同时,使
用空间注意力机制处理了判别器中最大池化可能造

成的词序信息丢失问题[19],从而取得了比其他模型

高的F1 值。
具体地,作为深度学习的代表方法 Peng和

Dredze[6]的方 法 识 别 性 能 最 低。而 Cao 等[10]在

baseline中取得了53.08%的最高F1 值,这表明字

粒度的外部知识特征对于识别的有效性。然而,该
模型没有对词序信息丢失问题进行处理。因此本文

模型与之相比在R 值上获得2.8%提升,这可能是

位置编码和多种注意力机制的共同作用效率。
对比模型在 Weibo2017上的实验性能如表4

所示。

表4 对比模型在 Weibo2017上的实验性能

模型 P R F1

Peng和Dredze[4] 74.78 39.81 51.96

Peng和Dredze[6] 66.67 47.22 55.28

He和Sun[18] 61.68 48.82 54.50

Cao等[10] 59.51 50.00 54.34

Zhang和Yang[8] —① — 53.04

Zhu和 Wang[9] — — 55.38

本文模型 67.29 55.15 60.62

  综合表3和表4的结果可以看出本文模型的R
值和F1 值在这两个数据集上均为最高。我们也可

以得到与表3中相似的结论,但这两张表之间也存

在部分模型性能排序上的不同。具体表现为,表4
中Cao等[10]、He和Sun[18]和Zhang和 Yang[8]的
F1 值 分 别 要 比 Peng 和 Dredze[6] 的 F1 值 低

0.94%、0.78%和2.24%。究其原因,可能是因为

Weibo2017的语料比 Weibo2015更规范,所以使用

Weibo2017作为语料的模型更不容易受到错误分词

和溢出词的影响。因此,Peng和 Dredze[6]使用的
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Bi-LSTM 会从训练语料中提取更少的分词错误,

CRF也能学到更加有效的语法规则,从而使得该模

型的性能更好。有必要指出的是Zhang和Yang[8]

的模型性能要远低于其他模型。这可能是受到

Weibo语料中大量新词和不规范缩写词的影响,使
得该模型不能从预定义的外部字典中匹配到有效单

词,从而使得模型损失大量词粒度的信息,最终导致

模型性能下降。
同样值得注意的是,同表4中baseline间F1 值

最高的Zhu和 Wang[9]和使用外部知识的Peng和

Dredze[6]的模型相比,本文模型在性能上分别取得

了5.24%和5.34%的提升。这可能是因为同不使

用任何外部知识的Zhu和 Wang[9]相比,本文模型

使用了更加有效的外部共用知识提取手段,而这种

外部共用知识特征恰好能弥补单独字符特征缺失的

高维语义关系。而Peng和Dredze[6]虽然也使用了

相同的外部语料,但是他们没有将外部知识中的噪

声信息有效去除,因此造成模型整体效果不好。与

该两组模型的比较也验证了本文设计的提取外部共

用知识方法的有效性。

2.6 消融分析

为了验证本文提出方法中位置编码、多头注意

力机制以及在对抗学习中使用的判别器的有效性,

本文设计以下模型并在 Weibo数据集上进行了实

验与分析。
(1)Bi-LSTM-CRF 使 用 基 于 字 符 的 Bi-

LSTM提取过去和未来上下文信息。
(2)Bi-LSTM-CRF-adv 在Bi-LSTM-CRF的

基础上,只使用对抗学习提取命名实体识别任务和

分词任务的共用特征。
(3)Bi-LSTM-CRF-adv + self-attention 在

Bi-LSTM-CRF-adv的基础上,在模型嵌入层后使用

多头自注意力机制。
(4)Bi-LSTM-CRF-adv +position 在 Bi-

LSTM-CRF-adv的基础上,在模型嵌入层使用位置

编码。
(5)Bi-LSTM-CRF-adv+position+self-atten-

tion 在Bi-LSTM-CRF-adv+position的基础上,
在模型嵌入层后使用多头自注意力机制。

(6)Bi-LSTM-CRF-adv+ SpatialAttention 
在Bi-LSTM-CRF-adv的基础上,使用本文提出的

包含空间注意力判别器的模型进行对抗学习。
表5 给 出 Bi-LSTM-CRF 和 Bi-LSTM-CRF-

adv的 实 验 结 果,并 将 其 作 为 基 线 方 法。其 中

Bi-LSTM-CRF的三项指标在两个数据集上均低于

Bi-LSTM-CRF-adv,这显示了通过对抗学习提取外

部共用知识的有效性。

表5 消融模型的实验性能

模型
Weibo2015 Weibo2017

P R F1 P R F1

Bi-LSTM-CRF 58.99 44.93 51.01 65.87 39.71 49.55

Bi-LSTM-CRF-adv 59.23 49.48 53.92 69.62 48.45 57.14

Bi-LSTM-CRF-adv+self-attention 56.44 53.48 54.92 67.58 50.51 57.81

Bi-LSTM-CRF-adv+position 52.90 52.90 52.90 62.26 51.03 56.09

Bi-LSTM-CRF-adv+position+self-attention 54.65 54.65 54.65 59.25 57.77 58.48

Bi-LSTM-CRF-adv+SpatialAttention 57.05 51.74 54.26 65.60 53.09 58.68

本文模型 60.52 53.48 56.79 67.29 55.15 60.62

  同Bi-LSTM-CRF-adv相比,单独使用位置编

码的模型、单独使用多头自注意力机制的模型,以及

联合使用位置编码和多头自注意力机制的模型均能

大幅度提高这些模型的R 值,尤其是联合使用位置

编码和多头自注意力机制的模型对R 值的提升效

果最好。但Bi-LSTM-CRF-adv+position的整体

性能值却不如Bi-LSTM-CRF-adv。这可能是因为

单独使用位置编码会增加模型复杂度,使得模型难

以从只使用位置编码的模型中提取更为有效的词序

信息。除此之外,同Bi-LSTM-CRF-adv相比,单独

使用多头自注意力机制虽然能提升模型性能,但是

却缺失对嵌入层输入字序的信息。而联合使用这两

者能够弥补它们的不足之处,即位置编码为多头自

注意力提供了词嵌入的语序信息,而这一信息又使
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得多头自注意力能够更加有效地捕获词嵌入的有效

特征。
同时,有必要指出的是Bi-LSTM-CRF-adv+

position+ self-attention 的 F1 值 与 Bi-LSTM-
CRF-adv+self-attention的F1 值在两个数据集上

的大小关 系 不 同。这 可 能 是 因 为 Weibo2017比

Weibo2015的数据更加规范,而Bi-LSTM-CRF-adv
+position+self-attention在规范的数据集上又更

容易捕获语义依赖关系所致。以上结果表明,综合

使用位置编码和多头自注意力机制的有效性,其案

例如表6所示。

表6 案例1

 ① 根 据 发 改 委 发 布 通 知

adv O O O O O O O O O

ps O O
B-O
RG

I-O
RG

I-O
RG

O O O O

Gold O O
B-O
RG

I-O
RG

I-O
RG

O O O O

  同 Bi-LSTM-CRF-adv相 比,Bi-LSTM-CRF-
adv+SpatialAttention的R 值和F1 值在两个数据

集上均有一定程度的提升。这表明使用包含空间注

意力的判别器能更加有效地捕获外部共用知识。同

Bi-LSTM-CRF-adv+position+ self-attention相

比,使用了空间注意力的模型的P 值更高。这一结

果表明使用包含空间注意力的判别器能够捕获一些

Bi-LSTM-CRF-adv+position+ self-attention所

缺失的但有助于最终识别的特征信息。因此,Bi-
LSTM-CRF-adv+SpatialAttention的模型能够较

好地提高P 值。其案例如表7所示。

表7 案例2

宋 同 志 到 汉 口 站

adv
B-PE
R

I-PE
R

I-PE
R

O
B-LO
C

I-LO
C

I-LO
C

sa O O O O
B-LO
C

I-LO
C

I-LO
C

Gold O O O O
B-LO
C

I-LO
C

I-LO
C

  最后,以上变体模型的F1值均低于本文模型。
这可能是外部知识、位置编码和多种注意力综合作

用的结果。

3 结论

针对中文命名实体识别问题,本文提出了一种

基于字符的使用位置编码和多种注意力的对抗学习

模型。本文模型通过联合位置编码和多头自注意力

来捕获字序间的依赖关系,并为之后的上下文信息

提取提供了更有效的特征信息;同时由于判别器的

性能是提取公共特征的决定因素,所以本文使用空

间注意力机制来提高判别器的提取效果,最终与不

同模型的对比结果也验证了本文提出的判别器模型

和整体模型的优越性。
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